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一种改进的 CPHD 多目标跟踪算法 
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摘  要：CPHD(Cardinalized Probability Hypothesis Density)滤波是一种杂波环境下可变目标数的多目标跟踪算

法，该文针对算法中存在的目标漏检问题提出一种改进算法，该算法在高斯混合框架下实现贝叶斯递归，通过对

各个高斯分量进行标记，对目标进行航迹关联，在此基础上对修剪合并后各个高斯分量的权值进行两次分配。首

先对超过检测门限的高斯分量权值进行分配，有效解决了目标漏检问题，然后基于一个目标只可能产生一个观测

的事实进行第 2 次分配，改善了目标发生交叉时的算法性能。实验结果表明，所提方法在多目标状态估计和航迹

维持方面均优于普通的 CPHD 算法。 
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Improved CPHD Filter for Multitarget Tracking 

Ouyang Cheng    Ji Hong-bing    Zhang Jun-gen 

(School of Electronic Engineering, Xidian University, Xi’an 710071, China) 

Abstract: The Cardinalized Probability Hypothesis Density (CPHD) fiter is a recursive Bayesian algorithm for 

estimating multiple target states with varying target number in clutter. Due to the fact that there is a missed 

detection problem in the CPHD filter, an improved algorithm is proposed, which provides a closed-form solution 

under Gaussian mixture assumptions. Firstly, the estimate to track association is made by labeling each Gaussian 

component, and then the weights of Gaussian components having been pruned and merged are reassigned twice. 

At first, the Gaussian components’ weights exceeding the detection threshold are reassigned, which can solve the 

missed detection issue effectively, and then the second distribution is made based on the fact that a target can 

only have one measurement, which improves the performance when the targets cross each other. Simulation 

results show that the improved CPHD filter has advantages over the ordinary one in both the aspects of 

multi-target state estimation and track maintenance. 

Key words: Multi-target tracking; Cardinalized Probability Hypothesis Density (CPHD) filter; Track 

maintenance; Missed detection 

1  引言  

多目标环境下，由于目标出现、消失及新目标

衍生过程的存在，每一时刻的目标数都可能发生变

化。此外，观测信息的不确定性，如漏检、虚警等

问题均给目标跟踪带来很大困难。如何实时、有效

地跟踪数目不定的多个目标，一直是学术界和工程

应用的研究热点和难点。 
近几年，越来越多专家开始尝试利用随机有限

集[1](RFS)理论来解决多目标跟踪问题，其中 有影

响力的是 Mahler 提出的概率假设密度(PHD)滤 
波[2]。该滤波算法将复杂的多目标状态空间的运算

                                                        
2009-09-08 收到，2009-12-29 改回 

国家自然科学基金(60871074)资助课题 

通信作者：欧阳成  ouoyc@yahoo.com.cn 

转换为单目标状态空间内的运算，有效避免了多目

标跟踪中复杂的数据关联问题。由于 PHD 递归过

程的封闭解无法直接得到，通常采用粒子 PHD 
(particle PHD)[3]或高斯混合 PHD(GMPHD)[4]两种

方式实现递归。 
PHD 存在的一个缺点是，假设目标数服从

Poisson 分布，这会夸大目标漏检对其势估计的影

响，这一问题，在 近提出的 CPHD 滤波算法中得

到了改进[5,6]。然而，虽然 CPHD 对整体目标数的

估计是准确的，但从局部看，仍然存在目标漏检问

题，即当某个目标发生漏检时，其 PHD 权值会按

照一定的比例转移到其它目标上，这一现象在零虚

警概率的情况下显得尤为明显[7]。针对这一问题，

文献[7]提出了一种局部化的 CPHD 算法，该算法将
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视场按照不同目标划分成多个独立的区域，在每个

区域中分别采用 CPHD 算法进行滤波。该方法需要

对划分后各个区域的杂波密度进行调整，这一过程

会增加势估计的不确定性，而且当目标发生交叉时，

由于无法将目标划分到不同的独立区域，该方法失

效。 
针对以上问题，本文提出一种改进的 CPHD 多

目标跟踪算法，该算法在高斯混合框架下实现贝叶

斯递归，通过对各个高斯分量进行标记，对目标进

行航迹关联[8]，在此基础上对修剪合并后各个高斯

分量的权值进行再分配。实验结果表明，所提方法

不仅能够有效解决目标漏检问题，而且当目标发生

交叉时也不会造成目标丢失等情况，在多目标状态

估计和航迹维持方面均优于普通的 CPHD 算法。 

2  CPHD 滤波 

与 PHD 滤波类似，CPHD 也可以采用高斯混

合的形式(GMCPHD)实现递归[9,10]。 
预测：GMCPHD 的预测过程可以分为对 PHD

的预测以及对势分布的预测两个平行的过程。其中

对 PHD 的预测过程与传统的 GMPHD 完全相同，

这里不再赘述，具体可参考文献[4]。对势分布的预

测方程如下： 
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其中M 是一个马尔可夫转移矩阵，它可以通过式(2)
计算。 
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其中 ,PrS k 表示目标的存活概率， birth( )P n i− 表示

1k − 时刻到k 时刻新生n i− 个目标的概率。在恒定

采样速率的情况下，M 是恒定的，可以预先计算并

存储起来。 
更新：对 PHD 和势分布的更新过程可以分别

表示为 
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其中D 和 D¬ 分别表示目标被检测到和目标漏检的

情况， dP 表示检测概率，各个似然比分别表示如下： 
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其中 ( )j
ka s= 表示把第s 个观测分配给第 j 个高斯分

量的情况， ( )j
kα ， ( )j

kβ 以及 (1) ( )({ , , })km
j k kL Lσ 分别表

示如下： 
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其中 λ 表示杂波密度， ( )c kp m j− 表示杂波数为

km j− 的概率。 
在 GMCPHD 中，PHD 由一些带权值的高斯

分量混合表示，其中各个高斯分量的均值和方差可

以通过 KF 迭代求解，高斯分量的权值可按 ( , )
|
j s

k kw =  
( , ) ( )
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基于上述高斯混合模型，式(5)-式(9)中的似然

比可以写成 | 1k kJ − 个单检测似然比加权求和的形式： 
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3  目标漏检问题 

第2节介绍的CPHD滤波算法存在固有的目标

漏检问题，该问题在零虚警概率的情况下显得尤为

明显[7]，因为在上述情况下，式(5)，式(6)，式(8)，

式(9)退化成式(15)-式(18)： 
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考虑只有n 个目标的情况，即 ( ) 0P n n′ > = ，

当有一个目标漏检时，有如下式子： 
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将式(19)，式(20)代入式(15)，式(17)，得到

CPHD 对于漏检部分 PHD 的更新方程如下： 

| 1

( | ) ( )(1 )1
(1 )

( 1)( ) ( )(1 )

d
d

k k
d

L Z D P n P
P

P nL Z n P n P
n

−

¬ −
− =

−
+ −

 

(21) 

由于这部分 PHD 是均匀分布在视场中的，而

检测部分的 PHD 只分布在各个观测周围，这就会

导致当一个目标漏检时，其 PHD 权值按照一定的

比例转移到其它目标上。这就是 CPHD 中的目标漏

检问题，该问题在传统的 PHD 中同样存在，因为

在传统的 PHD 中，对于漏检部分的 PHD 更新方程

仅用1 dP− 代替式(21)，这与 优贝叶斯估计相距更

远，而且它对于整体目标数的估计也是不正确的。 
可见，虽然 CPHD 滤波在单目标零虚警概率的

情况下能够准确估计其势分布，但是当把多个目标

看作一个随机集进行滤波时，由于 CPHD 不区分目

标，本该在真实漏检目标附近分布的 PHD 被均匀

分散到了整个视场内，致使真实漏检目标的权值变

得更小，而检测到的目标由于合并了一部分在视场

中均匀分布的 PHD，其自身权值反而有所增加。但

从全局来看，这种权值的转移不会对势分布的估计

造成影响，CPHD 滤波对于整体目标数的估计仍然

是准确的。 

4  改进算法 

针对以上问题，本节提出一种改进的 CPHD 多

目标跟踪算法，该算法首先需要对目标做有效区分，

采用 label 法对目标进行标记[8]。设 1k − 时刻各个

高斯分量标记为 
1(1) (2) ( )

1 1 1 1{ , , , }kJ
k k k kL l l l −
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其中 ( )
11, 1,2, ,i

kkl i J −− = 表示 1k − 时刻第 i 个高斯分

量的标记， 1kJ − 表示高斯分量数。 

k 时刻，预测高斯分量标记为 
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其中
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γ γ γ γ= 表示新生高斯分量的标

记集合。 
在对 PHD 的更新步骤中，每个预测高斯分量

都会更新出1 km+ 个高斯分量，将更新后的标记与

预测标记对应起来，可得 
1
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其中 | 1| 1 , 1,2, ,iz
k k kk kL L i m−− = = 表示由第 i 个观测

更新出的高斯分量的标记集合。 
经过修剪合并后，各个高斯分量的标记集合变

为 
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k kk kl j J= 表示经修剪合并后第 j 个高

斯分量的标记， |k kJ 表示高斯分量数。 

由于更新高斯分量的标记全部来自预测高斯分
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使得 | 1 |
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在对目标进行航迹关联的基础上，可以对修剪

合并后的高斯分量进行权值再分配，该步骤包含两

次分配过程。设k 时刻经过修剪合并后的 |k kJ 个高斯

分量中有r 个被检测到， |k kJ r− 个漏检，由于检测

目标的漏检部分 PHD 一部分源于自身，另一部分

由其它漏检目标按照预测权值的比例转移而来，而

漏检目标的漏检部分 PHD 全部源于自身，因此根

据式(13)有 
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因此在进行第一次分配时，可预先设定一个检

测门限 η，然后按照式(28)，式(29)进行分配： 
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   (29) 

由式(28)，式(29)可以看出，第 1 次分配是以 η

为标准，认为权值大于 η的目标被检测到了，将与

其相关的漏检部分 PHD 按照预测权值的大小分配

给权值小于 η的高斯分量。其中，检测门限 η的选

取可根据实际情况进行调整，一般在弱杂波环境将

η取大一些，在强杂波环境将 η取小一些。 

对式(29)中的两部分权值分别求和，可得 

|

|
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∑

∑
     (30) 

由式(30)可得
| |

( ) ( )
, | |

1 1

k k k kJ J
j j

a k k k k
j j

w w
= =

=∑ ∑ ，因此该步骤 

不会影响势分布的估计，其整体目标数的估计仍然

是准确的。 
当目标距离很近或发生交叉时，只进行一次权

值分配，仍然可能有目标权值大于 1，因为多余的

权值不仅来自漏检目标，还可能来自与其邻近的目

标或杂波。与第一次分配类似，第二次分配可按照

下面两个式子进行： 
|

|
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      ...(32) 

由式(31)，式(32)可以看出，分配过程基于一

个目标只可能产生一个观测的事实，将权值大于 1
的目标直接赋予权值 1，而将多余的权值按照预测

权值的比例分配给其他目标。与第 1 次权值分配类

似，第 2 次权值分配仍然不会影响整体目标数的估

计，事实上，经过第 1 次权值分配就能有效解决目

标漏检问题，第 2 次权值分配只在目标距离很近或

发生交叉时进行。 

5  仿真实验与分析 

实验 1  研究 2 维空间中一定区域内的 4 个目

标相继出现消失时的算法性能，每个目标在平面上

的运动方程如下： 

1k k kx x w−= +F Γ             (33) 

其中
T

, , , ,, , ,k x k x k y k y kx ξ ξ ξ ξ⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦ 表示 2 维坐标的位置和

速度分量，

1 0 0

0 1 0 0

0 0 1

0 0 0 1

T

T

⎡ ⎤
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Γ ，

2

2

0
~ 0,

0

w

k
w

w N
σ

σ

⎛ ⎞⎡ ⎤⎟⎜ ⎢ ⎥⎟⎜ ⎟⎜ ⎢ ⎥⎟⎜ ⎟⎜ ⎢ ⎥⎟⎟⎜⎝ ⎠⎣ ⎦
，采样间隔 1T = 。 

简单起见，假设目标位置可观测，观测方程为 

k k k kz H x v= +              (34) 

其中
1 0 0 0

0 0 1 0
H

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

， ( )2~ 0,k vv N σ 。 
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实验中取 0.5wσ = ， 0.5vσ = ，存活概率 ,PrS k  
0.99= ，检测概率 0.95dP = 。不考虑目标衍生的情

况，新生目标随机集服从 Poisson 分布，其 PHD 为 
( )( ) ( )( )

( )( )

1 2

3

( ) 0.1 ; , ; ,

          ; ,

k N N

N

γ γ γ γ

γ γ

γ ξ ξ

ξ

⎡= × +⎢⎣
⎤+ ⎥⎦

x m P m P

m P  (35) 

其中 ( ) ( )T1 0, 0, 0, 0γ =m ， ( ) ( )T2 10, 0, 0, 0γ = −m ， ( )3
γm  

( )T0, 0, 5, 0= − ， [ ]( )diag 5,1,5,1γ =P 。杂波数服从均

值为 5 的 Poisson 分布，在视场内均匀分布，杂波

密度 55 10λ −= × 。仿真时间步数为 70 ，修剪门限
51 10pT −= × ，合并门限 4U = ， 大高斯分量数

max 100J = ， 大目标数 max 20N = ，目标出现阈值

bψ 和目标消失阈值 dξ 均为 0.5，检测门限 0.9η = 。 
图 1 所示为 CPHD 算法分别对 4 个目标对应高

斯分量的权值估计。可以看出，在第 13、15 时刻，

由于目标 2 漏检，造成了目标 1 权值的增加，而目

标 3 和目标 4 由于预测权值比较小，并没有太大变

化。同理，在第 23、27 以及目标消失等时刻均有类

似的情况发生。这是由于 CPHD 并不区分目标，当

漏检发生时，漏检部分 PHD 被均匀分散到了整个视

场内，该部分权值按照预测权值的大小进行分配，

导致了上述情况发生。图 2 所示为 CPHD 算法的目

标状态估计，图 2(a)为目标在 x 轴上的位置估计，

图 2(b)为目标在 y 轴上的位置估计。可以看出，在

漏检时刻，由于漏检目标权值被分散，导致其本身

权值变得更小以致低于目标消失阈值 dξ ，从而在状

态估计时认为这些目标消失了。 
图 3 所示为改进算法分别对 4 个目标对应高斯

分量的权值估计。可以看出，在目标漏检时刻，由

于对权值进行了再分配，漏检目标分散到其它地方

的大部分权值被重新分配回来。虽然也有一小部分

权值被分配给了杂波，但由于杂波的预测权值很小，

这部分权值只占很小的比例，整体目标数估计仍然

是准确的。图 4 所示为改进算法的目标状态估计。 
可以看出，在漏检时刻，虽然漏检目标的权值有所 
下降，但下降的幅度明显减少，其权值仍大于目标

出现阈值 bψ ，从而在状态估计时认为该目标依然存

在。 
值得注意的是，虽然改进算法在目标漏检时刻

的性能得到了较大改善，但当目标消失时，其状态

估计有一个滞后效果，该滞后与检测概率 dP 有关。

对比图 2 与图 4 也可以看出，在第 40、50 和第 60
个时刻，变权修正的结果导致消失目标的权值下降

速度变慢了。上述情况是无法避免的，因为目标漏

检与目标消失在单帧内无法区分，当检测概率

1dP < 时，在目标消失后的 1 个到几个时刻内，该

目标被当作漏检而认为依然存在是符合客观实际

的。 
实验 2  考察目标发生交叉时算法的性能。令

0wσ = ，其它仿真参数同实验 1，产生理想运动轨

迹如图 5 所示，4 个目标分别在第 26 和第 51 时刻

发生交叉。 
图 6所示为CPHD算法分别对 4个目标对应高

斯分量的权值估计。可以看出，在第 4，第 16 和第

65 时刻，由于目标 3，目标 1 和目标 4 漏检，造成

了其余目标权值的增加，另外，在交叉点附近，由

于目标交叉而导致了一部分权值转移。 
图 7 所示为只进行一次权值分配的结果。可以

看出，通过第 1 次权值分配，由于目标漏检所导致

的权值转移问题得到了解决，但由于目标交叉而导

致的权值转移问题依然存在。 
图 8 所示为改进算法的 终分配结果。可以看

出，通过两次权值分配，由于目标交叉所导致的权

值转移问题也得到了很好的改善。 

 
图 1 CPHD 对 4 个目标的权值估计                      图 2 CPHD 的目标状态估计           
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图 3 改进算法对 4 个目标的权值估计                      图 4 改进算法的目标状态估计                           

 

图 5 4 个目标在 y 轴上的理想运动轨迹                 图 6 CPHD 对 4 个目标的权值估计          

 
图 7 只进行第 1 次权值分配的结果                 图 8 改进算法的 终分配结果 

6  结论 

本文针对 CPHD 算法中的目标漏检问题，提出

一种改进的 CPHD 多目标跟踪算法。算法首先将数

据关联引入 CPHD 中，在有效区分目标的基础上对

修剪合并后各个高斯分量的权值进行再分配。首先

通过第 1 次分配解决目标漏检所导致的权值转移问 

题，若目标发生交叉，则对权值进行第 2 次分配。

实验结果表明，所提方法不仅能够有效解决目标漏

检问题，而且在目标发生交叉时也不会造成目标丢

失等情况，在多目标状态估计和航迹维持方面均优

于普通的 CPHD 算法。CPHD 算法的复杂度较高，

如何对参数进行优化，进一步提高算法效率都是今

后需要开展的工作。 
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